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Resumen 
En este trabajo se presenta una nueva metodología, sencilla y asequible, para la definición y ca-
racterización de objetos en imágenes de alta resolución espacial a diferentes escalas. La obtención de 
los objetos se ha llevado a cabo mediante la integración de segmentos textural y espectralmente ho-
mogéneos. Los primeros se han obtenido a partir de la segmentación de los coeficientes Wavelet de la 
imagen pancromática. El carácter multi-escala de esta transformada ha permitido obtener segmentos 
texturalmente homogéneos de diferentes tamaños para cada una de las escalas. Los segmentos espec-
tralmente homogéneos se han obtenido a partir de la segmentación de la correspondiente imagen mul-
tiespectral clasificada. Mediante este proceso se han definido un conjunto de objetos caracterizados 
por diferentes atributos que dotan a los mismos de un carácter semántico, a partir del cual es posible 
determinar las similitudes y diferencias respecto al resto de los objetos. Para mostrar las capacidades 
de la metodología propuesta, se han llevado a cabo diferentes experimentos de clasificación no su-
pervisada de una imagen Quickbird, utilizando distintos subconjuntos de atributos y un clasificador 
1-D jerárquico ascendente. Los resultados obtenidos muestran la capacidad de la metodología pro-
puesta para separar objetos semánticos a diferentes escalas, así como sus ventajas frente a una inter-
pretación de la imagen basada en píxeles. 
Palabras clave: Atributos de objetos, OBIA, clasificación basada en objetos, coeficientes Wave-
let, segmentación. 
Abstract 
Objects Multiscale Characterization: a Tool for High Spatial Resolution Image Classification 
This paper presents a new methodology, simple and affordable, for the definition and characterization 
of objects at different scales in high spatial resolution images. The objects have been generated by 
integrating texturally and spectrally homogeneous segments. The former have been obtained from the 
segmentation of Wavelet coefficients of the panchromatic image. The multi-scale character of this 
transform has yielded texturally homogeneous segments of different sizes for each of the scales. The 
spectrally homogeneous segments have been obtained by segmenting the classified corresponding 
multispectral image. In this way, it has been defined a set of objects characterized by different attributes, 
which give to the objects a semantic meaning, allowing to determine the similarities and differences 
between them. To demónstrate the capabilities of the methodology proposed, different experiments of 
unsupervised classification of a Quickbird image have been carried out, using different subsets of 
attributes and 1 -D ascendant hierarchical classifier. Obtained results have shown the capability of the 
proposed methodology for separating semantic objects at different scales, as well as, its advantages 
against pixel-based image interpretation. 
Key words: Object attributes, OBIA, object-based classification, Wavelet coefficients, segmentation. 
Introducción 
El procesado de imágenes digitales basado 
en objetos tiene sus orígenes en el hecho de 
que la interpretación de imágenes que realiza 
el sistema visual humano se lleva a cabo a par-
tir del reconocimiento de objetos caracteriza-
dos por diferentes atributos (tamaño, forma, 
texturas, color, ...) y no mediante la percep-
ción de puntos individuales (píxeles), carac-
terizados exclusivamente a partir de los valo-
res digitales asociados a dichos puntos. Esta 
última estrategia de interpretación, es el ori-
gen de la mayoría de las debilidades detecta-
das en los métodos de procesado de imágenes 
digitales basados en píxeles, especialmente 
cuando estos se aplican a imágenes de alta y 
muy alta resolución espacial y baja resolución 
espectral (Baatz, 2000; Blaschke y Strobl, 
2001; Carleer et al. 2005; Pesaresi y Bene-
diktsson, 2001; Walter, 2004). Algunas de es-
tas debilidades son el conocido como efecto 
«sal y pimienta», debido a la alta variabilidad 
entre píxeles vecinos de las imágenes y por 
otro lado, la dificultad para discriminar cu-
biertas con respuestas espectrales similares. 
Así, se ha constatado que la clasificación ba-
sada en objetos, utilizando diferentes tipos de 
atributos, minimiza la alta variabilidad de los 
diferentes tipos de cubiertas presentes en es-
te tipo de imágenes, mejorando considerable-
mente la precisión de los resultados (Bruce, 
2008; Mallinis et al. 2004; Mynt et al, 2011; 
Peña-Barragán et al. 2011). 
Este tipo de procesado, o análisis, de imá-
genes basado en objetos es conocido en la li-
teratura como OBIA (Object Based Image 
Analysis) (Blaschke et al. 2008). Un paso crí-
tico en estas metodologías es la identificación 
y caracterización de los objetos. La identifi-
cación de los mismos se lleva a cabo median-
te un proceso de segmentación, que básica-
mente consiste en la agrupación de píxeles 
vecinos con atributos comunes, en áreas ho-
mogéneas y significativas desde el punto de 
vista del usuario final (Castilla y Hay, 2008; 
Blaschke 2006). En el caso de las cubiertas te-
rrestres, dada su complejidad, este proceso de 
segmentación debe ser multiescala para así po-
der adaptarse al tamaño de los diferentes ob-
jetos presentes en ellas (Baatz 2000; Dungan, 
2002; Hay y Marceau, 2004). En este contex-
to, el concepto multiescala se refiere a las di-
ferentes dimensiones espaciales a las que las 
entidades, patrones y procesos se pueden ob-
servar y medir (Hay et al. 2005). Aunque exis-
ten diferentes formas de modelar este carácter 
multiescala una de las soluciones mas común-
mente utilizadas son las transformadas multi-
rresolución y entre ellas la transformada Wa-
velet (Mallat 1998). Esta transformada permite 
separar el detalle de las imágenes de su infor-
mación de fondo, para diferentes escalas. 
Para que los segmentos obtenidos tengan un 
carácter semántico es preciso caracterizarlos 
con una serie de atributos que permitan deter-
minar su similitud o diferencia respecto a otros. 
Este proceso de caracterización es el que trans-
forma los segmentos en objetos. En la litera-
tura se presentan diferentes formas de llevar a 
cabo está caracterización. Así por ejemplo, al-
gunos autores utilizan el valor medio de cada 
una de las bandas espectrales (Mynt et al. 
2011); en aplicaciones de agricultura se sue-
len incluir diferentes índices espectrales (Pe-
ña-Barragan et al. 2011). En (Mallinis et al. 
2008) se propusieron un conjunto particular de 
características texturales derivadas de indica-
dores locales de determinadas asociaciones es-
paciales para la clasificación de cubiertas fo-
restales. 
El objetivo de este trabajo es proponer una 
metodología, sencilla y asequible, para la de-
finición y caracterización de objetos multi-es-
cala en imágenes de alta resolución espacial 
que permita la discriminación entre objetos se-
mánticos a diferentes escalas. 
Métodos y datos 
La zona de estudio corresponde a un área 
rural con plantaciones de naranjo y aguacate. 
La escena que se ha utilizado en este trabajo 
fue registrada por el sensor de alta resolución 
(BGIS2000) a bordo del satélite Quickbird, el 
día 18 de febrero de 2005, en la región de 
O'Higgins, Valle de Peumo, Chile (34°18'6"S; 
71°19 '11"0) . El área registrada es de 9.43 
hectáreas, correspondiente a 512 x512 píxe-
les en la imagen pancromática. En la Figu-
ra la), se muestra una composición color de la 
Figura 1. a) Composición NGB de la imagen multiespectral. b) Imagen pancromática. 
Tabla 1. Características de las imágenes Quickbird 
Resolución 
Espacial (m) 
Espectral (nm) 
Radiométrica (bits) 
Temporal (días) 
Imagen pancromática 
0.61 
450-900 
11 
16 
Imagen multiespectral 
2.4 
Bl: 450-520 
B2: 520-600 
B3:630-690 
B4:760-900 
11 
16 
escena multiespectral y en la Ib), la corres-
pondiente imagen pancromática. Las caracte-
rísticas de este tipo de imágenes se resumen 
en la Tabla 1. 
Con objeto de asegurar un correcto ajuste 
espacial entre la imagen pancromática y la ima-
gen multiespectral, se ha llevado a cabo el co-
registro entre las dos imágenes, utilizando pa-
ra ello el módulo de georeferenciación de 
ENVI (Exelis, 2012). Dado que los productos 
QuickBird proporcionados a los usuarios ya es-
tán radiométricamente y geométricamente co-
rregidos, no se han llevado a cabo otro tipo de 
correcciones (http://www.digitalglobe.com/ 
products#mapping&standard-satellite-ima-
gery). 
La Figura 2 incluye un esquema completo 
de la metodología de definición de segmentos 
y su caracterización para generar los objetos a 
clasificar. A continuación se detallan las dife-
rentes etapas del proceso completo. 
Generación de los segmentos 
multi-escala 
La definición de los segmentos desde el pun-
to de vista morfológico y textural se ha lleva-
do a cabo a partir de la imagen de mayor reso-
lución espacial, la imagen pancromática. Sin 
embargo, y con objeto de eliminar su infor-
mación espectral, se propone realizar este pro-
ceso, no sobre la imagen directamente, sino so-
bre los coeficientes obtenidos mediante la 
transformada multiresolución Wavelet á trous 
(Dutilleux, 1987). La Figura 3 ilustra la ob-
tención de dichos coeficientes para la imagen 
pancromática (PAN) (Gonzalo& Lillo, 2004). 
En esta figura hj representa la función de es-
calamiento b3-spline y hj+1la función que se 
obtiene al intercalar ceros entre las filas y las 
columnas de hj repitiendo este proceso, se ob-
tienen los diferente filtros para cada uno de los 
niveles de la transformada. Los coeficientes de 
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Figura 3. Esquema de la obtención de los coeficien-
tes de la imagen pancromática mediante la transfor-
mada Wavelet á trous 
esta transformada para la imagen a transfor-
mar, se obtienen como diferencia entre las imá-
genes escaladas mediante las funciones hj+i en 
dos niveles consecutivos. Ello permite definir 
segmentos a diferentes escalas. La escala a uti-
lizar, dependerá de la imagen particular con la 
que se esté trabajando, así como el objetivo de 
la aplicación final. 
Los segmentos texturalmente homogéneos 
se han obtenido aplicando a los coeficientes 
Wavelet de la imagen pancromática, el méto-
do de segmentación mediante umbralización 
de Otsu (1979). Este método permite elegir un 
umbral óptimo, maximizando la varianza en-
tre clases mediante una búsqueda exhaustiva 
en toda la imagen. 
Por otro lado y con objeto de disminuir la al-
ta variabilidad espacial de imágenes de alta y 
muy alta resolución, se propone determinar los 
segmentos espectralmente homogéneos a par-
tir de las clases encontradas en la imagen mul-
tiespectral clasificada mediante el clasificador 
no supervisado basado en píxeles, k-means. 
La integración de estos dos tipos de seg-
mentos y su posterior caracterización permite 
obtener objetos con un patrón de comporta-
miento espectral y textural diferenciador. Co-
mo resultado de este proceso, se obtienen nk 
(k = número de niveles de coeficientes Wave-
let utilizados) segmentos para cada escala o 
nivel. 
Caracterización de los segmentos 
La caracterización de los segmentos se lle-
va a cabo asociándole los atributos texturales 
y espectrales que se consideren mas adecuados 
para la escena objeto de estudio. De esta for-
ma, cada segmento identificado, en cada una 
de las escalas, pasa a estar caracterizado por 
un vector de atributos cuyo tamaño viene de-
terminado por el número de atributos asocia-
dos, proporcionando una representación con-
junta y simplificada de la información 
contenida en las dos imágenes fuente, así co-
mo de toda la información adicional (textural, 
contextual, morfológica,...) que se utilicen pa-
ra una aplicación en particular. Además es pre-
ciso asociar a cada objeto las coordenadas de 
los píxeles que lo definen, con objeto de poder 
realizar la espacialización de dichos objetos 
una vez sean procesados. De esta forma se ge-
nera una lista de objetos con sus correspon-
dientes atributos que constituirán la entrada a 
un clasificador 1-D. El procesado de esta es-
tructura de datos implica un coste computa-
cional muy inferior al procesado de las imáge-
nes basado en píxeles. 
Resultados 
La metodología descrita en la sección ante-
rior e ilustrada en la Figura 2, se ha aplicado a 
las imágenes mostradas en la Figura 1. Se han 
generado los coeficientes de la imagen pan-
cromática para los tres primeros niveles de la 
transformada Wavelet {á-trous) (Figura 4). En 
esta figura se puede apreciar como dichos co-
eficientes contienen la información de detalle 
de la imagen pancromática a diferentes escalas. 
La imagen multispectral se ha clasificado 
mediante el método k-means, conteniendo 
5 clases espectrales diferentes. En este traba-
jo, la integración entre los segmentos espec-
trales y los texturales se ha llevado a cabo me-
diante su intersección. Dado que el método de 
segmentación utilizado permite seleccionar el 
tamaño mínimo de los objetos presentes en la 
Figura 4. Coeficientes Wavelet (á trous) de la imagen pancromática Quickbird para los tres primeros niveles de 
la transformada. 
Tabla 2. Número de objetos obtenidos en los experimentos de seg-
mentación 
Tamaño mínimo 
de los objetos 
en píxeles 
5 
25 
50 
Escala 1 
3334 
2782 
2696 
Escala 2 
531 
350 
265 
Escala 3 
316 
260 
221 
escena, se han realizado diferentes experi-
mentos para valores de este parámetro: 5, 25 y 
50 píxeles, respectivamente. La Tabla 2 inclu-
ye el número de objetos obtenidos para cada 
uno de estos valores y para cada escala. 
A partir de estos segmentos, se han llevado 
a cabo diferentes experimentos de caracteriza-
ción, utilizando distintos subconjuntos de atri-
butos. Los resultados mostrados en este traba-
jo corresponden a los experimentos en los que 
se han eliminado los objetos con un tamaño in-
ferior a 25 píxeles, para evitar efectos de sobre-
segmentación. Los segmentos resultantes han 
sido caracterizados por vectores de atributos 
definidos por el valor medio del nivel de gris 
de cada objeto en cada una de las bandas es-
pectrales; y el valor medio y la desviación es-
tándar de los valores de los coeficientes Wave-
let, correspondientes a cada objeto en cada 
escala. La clasificación no supervisada de es-
tos objetos se ha realizado utilizando un clasi-
ficador 1-D jerárquico ascendente mediante el 
método de Ward (librería disponible en el sta-
tistic toolbox de Matlab (R)), considerando la 
norma euclidiana como criterio de distancia pa-
ra la agrupación de los elementos. Una vez ob-
tenidos los resultados de clasificación de los 
objetos, se ha procedido a la espacialización de 
los mismos, de ahí la necesidad de almacenar, 
junto con el resto de atributos de cada objeto, 
las posiciones de los píxeles que lo definen. En 
la Figura 5 a) se muestra la imagen multies-
pectral clasificada usando el algoritmo clásico 
basado en píxeles k-means, considerando 5 cla-
ses espectrales diferentes. Las Figuras 5 b), c) 
y d) corresponden al resultado de la clasifica-
ción no supervisada basada en objetos, para 5 
clusters y las tres escalas consideradas. En es-
ta figura se puede observar como el efecto «sal 
y pimienta» presente en la imagen clasificada 
basada en píxeles no aparece en ninguna de las 
imágenes clasificadas con la metodología pro-
puesta. Sin embargo, cabe mencionar que las 
zonas más homogéneas en la imagen espectral 
son clasificadas como zonas de texturas rugo-
sas cuando se aplica esta metodología. Ello es 
debido a la rugosidad presente en estas zonas 
en la imagen pancromática y como consecuen-
cia en sus coeficientes Wavelet. También se 
puede observar en las Figuras 5 b), c) y d), que 
en las zonas de cultivo caracterizadas por una 
textura regular, se obtiene una buena separa-
ción entre los diferentes cultivos y el suelo. Con 
objeto de mostrar con más detalle la capacidad 
del método propuesto, se han incluido en la Fi-
gura 6 ampliaciones de las tres áreas de culti-
vo presentes en la escena, para la imagen pan-
cromática, la imagen clasificada basada en 
píxeles y las imágenes clasificadas basadas en 
objetos para tres escalas diferentes. En esta fi-
gura, se puede apreciar con detalle, que la me-
todología propuesta permite en, la escala mas 
fina, la identificación de los objetos indivi-
duales (árboles), los cuales se van agrupando 
en el segundo nivel, hasta que el tercer nivel, 
proporciona una discriminación en clases es-
pectrales mas generales, en este caso básica-
mente entre vegetación y suelo, mostrando un 
comportamiento jerárquico. 
Conclusiones 
La metodología propuesta en este trabajo 
permite la definición y caracterización de ob-
jetos asociados a una escena, de la que se dis-
ponga tanto de una imagen multiespectral, co-
mo de la correspondiente imagen pancromática, 
de una forma sencilla y asequible. 
El conjunto de los objetos definidos supo-
nen una representación conjunta y simplifica-
da de la información contenida en las dos imá-
genes fuente utilizadas. Esta representación 
facilita, tanto desde un punto de vista concep-
tual como computacional, el procesado de di-
cha información. 
Figura 5. Resultados de clasificación de la imagen Quickbird. a) Basada en píxeles. b), c) y d) Basada en obje-
tos para tres escalas diferentes 
Si L I < I I 
Figura 6: Ampliaciones de la escena para tres localizaciones diferentes. Columa Ia: imagen pancromática. Co-
lumna 2a: imagen clasificada basada en píxeles. Columnas 3a-5a: imágenes clasificadas basadas en objetos para 
tres escalas diferentes. 
Los resultados obtenidos hasta el momento 
muestran un mejor comportamiento de la me-
todología propuesta para zonas de cultivo con 
texturas regulares que para otras zonas más ho-
mogéneas y con patrones de texturas aleatorios. 
Los atributos utilizados parecen ser ade-
cuados para las zonas objeto de interés (culti-
vos y vegetación), pero no para el resto de las 
cubiertas presentes en la imagen. Ello se pue-
de deber a la forma de caracterizar la textura 
de las imágenes a partir de valores asociados a 
los coeficientes Wavelet, por lo que si fuera 
preciso una adecuada caracterización de estas 
cubiertas, se debería llevar a cabo la determi-
nación de otros atributos. De hecho, es preci-
so remarcar que la caracterización de los ob-
jetos en estos resultados preliminares se ha 
llevado a cabo mediante medidas sencillas de 
los valores espectrales de la imagen multies-
pectral y valores texturales de la imagen pan-
cromática, por lo que cabe preveer que la uti-
lización de un mayor número de atributos y 
sobre todo un análisis exhaustivo de los atri-
butos (espectrales, texturales y/o morfológi-
cos) que mejor caractericen la cubierta objeto 
de estudio en cada caso, mejorarán notable-
mente los resultados. 
Finalmente, cabe señalar que la metodolo-
gía propuesta define un marco de trabajo en el 
que es preciso investigar diferentes métodos de 
segmentación, en estudios futuros. 
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